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Resumen - En el presente trabajo se ha desarrollado una relación cuantitativa 
estructura-propiedad (QSPR) predictiva para modelar el índice de retención medido en 
la columna capilar OV-101, usando un conjunto de 1208 compuestos aromáticos. Se 
ha procedido en dos etapas: en la primera se han considerado todos los bloques de 
descriptores, mientras que en la segunda se usaron únicamente descriptores 
topológicos. Los modelos obtenidos han sido apropiadamente validados y los 
resultados obtenidos muestran claramente que los descriptores 3D no aportan 
información relevante para los modelos; mientras que, el índice de conectividad de 
solvatación de primer orden posee gran relevancia para este propósito. 

 

1. Introducción 
En 1977 aparecen por primera vez tres publicaciones sobre la teoría QSPR, o lo que 
actualmente se conoce como relación cuantitativa estructura-retención (QSRR) [1], 
que es muy útil para la acertada predicción de los índices de retención (RI) [2, 3]. 
Desde entonces, varios estudios QSPR han sido publicados para predecir el RI de 
compuestos volátiles [4-11]. Dados estos antecedentes, el objetivo principal del 
presente estudio es desarrollar un modelo predictivo QSPR para datos con RI medidos 
en la columna OV-101. 
 
2. Materiales y Métodos 
El conjunto de datos analizado involucró 1208 sustancias aromáticas cuyo RI se midió 
en la columna estacionaria no-polar OV-101 [12]. Las geometrías moleculares de 
dichas sustancias fueron optimizadas en el programa HyperChem [13] por el método 
de los campos de fuerza de mecánica molecular (MM+) seguidas por el método 
semiempírico PM3. Posteriormente, el programa Dragon [14] se usó para calcular los 
descriptores [15]. El Método de Reemplazo (RM) [16, 17] se usó como herramienta de 
selección de variables; mientras que la función de utilidad [18] implementada en DART 
[19] se usó para seleccionar el mejor modelo. Para la validación se dividió el conjunto 
en tres grupos [20] usando una metodología basada en k-medias [21]. Se aplicó la 
validación cruzada de dejar uno fuera (LOO), dejar varios fuera (LMO) y la 
randomización-Y [22]. El dominio de aplicabilidad (AD) [23] permitió verificar los 
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compuestos considerados extrapolación. Finalmente, se estandarizaron los 
coeficientes ( s

jb ) para medir el grado de contribución de cada descriptor [24]. 

 
3. Resultados y Discusión 
De la partición k-medias se obtuvieron tres grupos: 400trainN  , 405valN  , y 

403testN  . A continuación, el RM exploró conjuntos conteniendo a) 2895 descriptores 

moleculares de todas las familias y b) 1815 descriptores topológicos. Los parámetros 

trainRMSD  y testRMSD  no muestran una variación significativa entre modelos de una 

misma dimensión ( d ). 
 
Tabla 1. Mejores modelos QSPR obtenidos considerando todas las familias de 
descriptores. 

 
 
Tabla 2. Mejores modelos QSPR obtenidos considerando descriptores topológicos 

 
 

Para calcular la utilidad (U ) se usó una función lineal para representar 2
trainR  y 2

valR ; 

mientras que, trainRMSD , valRMSD  y max
2
ijR  fueron moduladas por una función lineal 

inversa y finalmente se consideró una función normal para el número de descriptores 
d . El mejor modelo en cada tabla se indica en negrita y se observa claramente que 
los descriptores 3D podrían omitirse, con lo que el modelo QSPR es: 
 

 
1104.8 169.3 1 26.0 1_ ( ) 136.5 -050 1370.2IR X sol SpMax Bh s H PDI     

          
(1) 

 
400trainN  , 4d = , 2 0.914trainR  , 100.9trainS  , 1049F  , 2 0.172ij maxR   

(3 ) 5o S  , 2 0.912looR  , 102.3looS  , 2
20% 0.907l oR  , 105.0l20%oS   
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405valN  , 2 0.935valR  , 83.0valS   

403testN  , 2 0.927testR  , 78.6testS   

335.1rand
trainS S   

 
La Fig. 1 muestra que existe una tendencia lineal de los puntos, indicando que un 
modelo de regresión estable se ha alcanzado. 
 

0

500

1000

1500

2000

0 500 1000 1500 2000

Experimental RI

P
re

d
ic

te
d

 R
I

training set

validation set

test set

Outliers

perfect fit

 

Fig. 1. IR experimental versus predicho de acuerdo con el modelo QSPR. 
 
El índice de conectividad 1X sol  [25] tiene la mayor importancia y gobierna el RI en 
cromatografía para columnas apolares. La tabla 4 muestra que esta base de datos es 
4.1 veces mayor que la más grande estudiada [11]. Asimismo, los resultados son 
malos cuando se usan compuestos con estructuras químicas diversas [10, 11] y 
finalmente, tres modelos QSRR no realizan validación externa [4, 6, 26]. 
 

Tabla 4. Comparación de varios modelos QSPR 
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El AD refleja que catorce compuestos son predicciones no fiables a partir del modelo, 
adicionales a los 5 datos atípicos (Fig. 1). Se atribuye este comportamiento a la 
complejidad en términos de heterogeneidad de la base de datos. 
 
 
4. Conclusiones 
Se ha desarrollado un modelo QSPR para la columna apolar OV-101 con aceptable 
capacidad predictiva. Adicionalmente, la función de utilidad demostró ser una 
herramienta útil para seleccionar el mejor modelo entre siete diferentes. Por otro lado, 
se demostró que los descriptores 3D no mejoran el modelo y qué, el índice de 
conectividad de primer orden está fuertemente correlacionado con el IR. 
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